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Umela inteligence v primarni péci:
Od redukce dimenzionality po klinické
rozhodovani a casovou usporu

Michal Mac¢ak
VSeobecny prakticky Iékaf, Medikatze, s. r. 0., Litovel

Prehledovy ¢lanek shrnuje principy umélé inteligence a jejiho vyuziti v primarni péci se zamérenim na redukci dimenzio-
nality dat aimplementaci velkych jazykovych modeltd v klinickém rozhodovani z pohledu vieobecného praktického Iékare.
Clanek demonstruje, jak moderni algoritmy zaloZené na latentnich reprezentacich a hlubokém uéeni napomanhaji zefektivnit
diagnostiku, upresnit diagnézu a usnadnit administrativni ikony, pficemz respektuji klinickou zkusenost praktického Iékare.
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Artificial intelligence in primary care: From dimensionality reduction to clinical decision-
-making and time efficiency

This review summarizes the principles of applying artificial intelligence (in primary care, focusing on dimensionality reduction
and the integration of large language models in clinical decision-making. The article demonstrates how modern algorithms
based on latent representations and deep learning contribute to more efficient diagnostics, refined diagnosis, and streamlined
administrative processes, all while complementing the clinical expertise of practicing physicians.

Key words: artificial intelligence, language models, LLM, prompt, transformer, primary care.

Uvod
Umeéld inteligence (Al - Artificial Intelligence) je kontroverznim tématem
aktudlni doby. Nékteff ji obdivuiji, zatimco jini zaujimaji velmi skepticky
postoj. Stejné tak Al mezi lékafi vzbuzuje nadSeni u téch, kdo vidi jejf
potencidl pro revoluci v diagnostice, administrative a sprave pacientskych
dat, ale i obavy zdehumanizace, moznych chyb, kyberbezpecnostia ge-
nerovani nepresné ¢i zavadéjici informace. Tyto obavy ¢asto plynou z ne-
dostate¢né informovanosti a nizké transparentnosti této technologie.
V prostiedi mediciny prvniho kontaktu, kde je tfeba rychle reagovat
na Sirokou skalu zdravotnich stavd, umoznuje Al redukovat komplexnost
vstupnich informaci prostfednictvim metod redukce dimenzionality
jako jednoho ze zékladnich pilita inteligence (1), ¢imz se zefektiviuje
pracovni tok a podporuje personalizované klinické rozhodovani. Pro
efektivni vyuziti umélé inteligence v klinické praxi je vhodné porozu-
mét jejim zakladnim principlm. Nenf pfitom nezbytné mit vzdélani

v informatice ani hluboce rozumét viem algoritmdm strojového ucent.

Avsak urcitd zékladni znalost téchto princip je klicova pro bezpeéné
a ucinné zaclenéni Al do medicinského prostredi. Zakladni znalost Iékarl
v neurovédéch, neuroanatomii a neurofyziologii ziskana pfi studiu je
vyhodou pfi porozuméni témto zakladnim principdm, na nichz jsou
postaveny moderni architektury umélé inteligence.

Redukce dimenzionality, latentni reprezentace
a generovany vystup

Zakladnimi principy inteligence, pro ndzornost a potfeby tohoto ¢lanku
definované jednoduse jako schopnost dosahnout cile, jsou:

B redukce dimenzionality

B prediktivni abstraktni model svéta

B odmeéna za minimalizaci predikeni chyby (2) (Obr. 1).

Redukce dimenzionality, tedy ztratova komprese informaci, umoz-
fuje extrahovat podstatné znaky z rozsahlych datovych souborl. K to-
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Obr. 1. Pilite inteligence a uceni

mu strojum slouzi mnoho technik. Za jednou z nich stojf genidlni napad
Ceského veédce Tomase Mikolova, a to prevést slova na vektory charak-
terizované tisici soufadnicemi v multidimenzionalnim kyberprostoru (3).
Vektory zachycuji sémantické vztahy mezi slovy, takZze podobna slova
se nachézeji blizko sebe ve vektorovém prostoru, to poskytuje strojiim
kontext a strukturu textovych dat a tim — jednoduse feCeno — chédpat
vyznam. Obrazova data jsou zase pomoci konvoluce komprimovana
na takzvané mapy rysa (napriklad rys definujici hranu), jez pak vystihujf
zakladni esenci obrazu. Cilem je u viech typU dat ziskat kompaktnf
reprezentaci pdvodnich informaci pro jejich efektivnéjsi zpracovani.

Lidsky mozek zpracovava multidimenzionalni senzorické vstupy po-
moci komplexnich neuronovych siti, které vyuzivaji kombinaci heuristik,
empirickych zkudenosti a intuice — tedy schopnosti rozpoznat podstatné
rysy bez védomé analyzy. Tento proces probihd v rdmci prediktivniho
abstraktniho modelu okolniho svéta, kde vyssi kognitivni Urovné ge-
neruji abstraktni pfedpovédi, které jsou porovnavany s redlnymi daty
senzorickych vstupd (4).

Mozek zaroven interpretuje vysledky téchto procest prostiednic-
tvim pfirozeného jazyka — univerzalniho nastroje k reprezentaci a sdilenf
vnitfnich modeld. Pravé pfirozeny jazyk, pfevedeny do vektorovych
reprezentaci, se ukazal jako mimoradné efektivni pro architekturu
umélé inteligence.

N&s mozek se snazi minimalizovat predikéni chybu, coz predstavuje
adaptacni mechanismus, jehoz neurofyziologickym koreldtem je dopa-
minova signalizace (dopamin jako signdl ,lepsiho nez o¢ekdvaného”). To
je zékladem posilovaného uceni (RL - reinforcement learning). V analogii
s lidskym ucenim byl v posilovaném uceni strojl nahrazen dopamin

signdlem odmény, pfipadné lidskou zpétnou vazbou, coz umoziuje
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béhem trénovani téchto modell pfizpUsobit vystupy Al k praktickym
a lidsky relevantnim cildim.

Technickeé feSeni architektury modernich generativnich jazykovych
modell oznacujeme jako transformer. Ten slouZi k analyze a generovani
sekvenci, jako je text, dnes uzi obraz, video nebo zvuk. Béhem tréninku
na gigantickych datovych souborech transformer extrahuje jejich esen-
ci, vytvoff si abstraktni model svéta ¢i latentnf (pro nés skrytou) repre-
zentaci svéta — jakousi prediktivni pravdépodobnostni mapu souvislostf,
statistické vzorce a vztahy korigované lidskou zpétnou vazbou. Takto se
model nastavi. Zde je dobfe patrny rozdil, kdy v lidském mozku tento
proces bézi neustéle, naopak jazykovy model strojl je takto nastaven
pfi trénovani jednou. Ale i to se uz daff korigovat napfiklad napojenim
na internetové vyhledavace, pfipadné novym pretrénovani celého
transformeru po urcitém case. Pak pfichdzi jiz nase interakce s timto
naucenym jazykovym modelem. Pro ndzornost dale zminuji generujicf
proces textu, ktery je pro primarnf péci relevantnéjsi nez obraz i jind
data. Namisto trénovacich vstupnich dat do nastaveného nauceného
modelu vstoupf nase nova informace, vyzva, otdzka — tzv. PROMPT, ktery
spusti internf generativni proces. Ve skute¢nosti model jen napodo-
buje jazykové a logické vzorce, které se naucil. Vysledkem je v pfipadé
textového vystupu predpovéd nésledujiciho slova, které navazuje na
prompt. Toto slovo je vybrano z vypoctené skaly pravdépodobnostf
viech slov metodou tzv. samplingu, kdy kazdy vyrobce rliznou mirou
ur¢uje, zda bude vystup spise kreativni, nebo pfesny deterministicky.
Na plvodni prompt se tedy napoji generované slovo, tento cely text je
pak novym vstupem a cely proces generuje dalsi slovo a tak déle, dokud
neni generovana smysluplnd informace. Vysledkem je komunikace, kterd
se postupné pfiblizuje Urovni mezilidské interakce. Kritické myslenti je
zde na misté, nebot generovand data nejsou fakticka tvrzeni, ale spise
pravdépodobnostni odhad a takto je k nim potieba pfistupovat. Casté
situace, kdy model generuje vystupy, které znéji pfesvedcivé, ale jsou
fakticky nespravné, smyslené nebo zavadéjici, oznacujeme jako halu-
cinace jazykovych modelU. Ty jsou jadrem kritiky a obav ze zavadéni
téchto technologif v medicing, kde i drobnd nepfesnost mlze stat
Zivot. Kvalita naseho promptu zésadné urcuje kvalitu odpovédi modelu.
Zatimco lidé obvykle odpovidaji pfesné na jednoduché otazky, ale
opacneé — ¢im promyslenéjsi a strukturovanéjsi je vstup, tim kvalitnéjsi
byvé odpovéd. Odborné specificka terminologie umoznuje transfor-
meru aktivovat vektorové reprezentace blizké relevantnim zdrojdm,
¢imz se zvysuje presnost a validita generovanych odpovédi. Naopak na
neurcity nebo banalni dotaz mohou reagovat nepfesné ¢i halucinacf.
Meéli bychom také mit na paméti, Ze modely se ucily na datech, jejichz
validitu nezndme.

To, jakou zédkladni roli ma jazykovy model v naSem rozhovoru
zaujmout, je ddno tzv. systémovy promptem, vstupni instrukci, kterd
neni béznému uzivateli viditelnd, ale zdsadné ovliviuje chovani
modelu. Mze napriklad obsahovat instrukce typu: ,jsi asistent, od-
povidej srozumitelné, zdvofile, bud ndpomocny, eticky vyvazeny,
odpovidej maximalné v urcitych poctech znakl” a podobné. Tento
Uvodni kontext rdmuje celou interakci — podobné jako kdyz |ékar vi,
Ze pravé mluvi s pacientem, kolegou nebo ditétem, a podle toho
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Tab. 1. Prehled nejpouzivanéjsich LLM na trhu — duben 2025

Nazev Spolec¢nost Zemé | Typ Pfednosti

ChatGPT OpenAl USA LLM Nejrozsitenéjsi model, siroké vyuziti v riznych oblastech

Gemini Google DeepMind | USA LLM Integrace s Android a Google

Claude Anthropic USA LLM Dlraz na bezpecnost a etické aspekty, vhodny pro citlivé aplikace

Grok XAl USA LLM Napojen na sit X (dfive Twitter), autenticky a aktualni

LLaMA Meta USA LLM Integrace s Instagramem a Facebookem, ddle pro vyzkumné a vyvojoveé tcely (open-source)
Mistral Mistral Al Francie | LLM Evropsky zéstupce, velmi rychly (open-source)

Copilot Microsoft USA vyuziva vice LLM | Integrace do Microsoft 365, zaméfeno na produktivitu a kancelarské nastroje

Perplexity | Perplexity Al USA vyuziva vice LLM | Kombinuje vice LLM a efektivni vyhledavéni s resersemi

volf jazyk i chovéni. UZivatel pak pfidavé vlastni uzivatelsky prompt,
jez mUze dale celou konverzaci formovat pozadovanym smérem,
a které model zpracovava vyse uvedenym zplsobem. Prompty za-
dané uzivatelem putuji pres internet do vypocetnich center, kterd
tvofi rozsahlé rackové servery stovky metrd dlouhé, ¢asto umisténé
v podzemnich datovych komplexech v rdznych ¢astech svéta; pravé
tam dochazi v transformeru k samotnému generovani vystupu, ktery
je poté v fadu sekund dorucen zpét do naseho mobilniho zafizeni
nebo pocitace (Obr. 2). Tato komunikace pak pfindsi ndpady a mze
dopomoci k stanovenému cili.

Vyuziti generativnich modeli Al v primarni péci
aklinické rozhodovani
Velké jazykové modely (Large Language Models dale jen LLM, viz
tabulka 1), jako je napfiklad nejpouzivanéjsi ChatGPT od firmy OpenAl,
patif mezi nejpokrocilejsi aplikace Al. Jsou jiz multimodalni, pracuji s vice
typy dat. Zdravotnicka dokumentace obsahuje pfevazné obrazova
a textova data, kterd se pffimo nabizi k tomuto zpracovani (5).
Nejpocetnéjsi vékovou skupinou (pres 30 %) vyuzivajici ChatGPT je
vék 25-34 let. Tato vékova skupina odpovida vétsiné mladych praktic-
kych Iékafdi ve specializacni pfiprave ¢i kratce po atestaci. V Cesku aktu-
alné pfibyva pres 200 novych atestovanych praktik pro dospélé ro¢né,
coz z této generace <inf pfirozené uzivatele Al ndstrojd v mediciné.
Ve zndmé randomizované studii z roku 2024, tedy z pohledu pfe-
kotného vyvoje Al starého data, bylo prokézano, ze integrace LLM

Obr. 2. Podzemni rackové servery, ilustrace vytvofend pomoci chatGPT
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do diagnostického procesu vede k mirnému zlepseni diagnostického
uvazovani. Samotny jazykovy model byl v diagnostice dokonce presnéjsf
nez lékafi rezidenti (6). Je vhodné zminit, Ze |ékafi asto nebyli pouceni,
s jakou entitou komunikuji, nebyli skoleni v promptovani, jak se dnes
tato komunikace oznacuje. V roce 2024 a zacatkem roku 2025 probéhlo
nékolik zahrani¢nich studii v mediciné prvniho kontaktu (Némecko,
Japonsko, USA, Velkd Britanie), vétsinou se jednalo o pouziti ChatGPT 4.
Ten jesté neobsahoval aktivni funkce internetového vyhledavani, které
dnes umoznuji ovéfovani generovanych vystupt a citovanf konkrétnich
zdrojd. Soucasné generativni jazykové modely se od téch testovanych
v dostupnych studiich zasadné lisf — jak Urovni porozumeénti, tak schop-
nosti pracovat s aktudinimi daty. Vyvoj postupuje natolik rychle, ze
i tento text bude pravdépodobné v blizké budoucnosti zastaraly, protoze
v ramci Al hovofime i v jednotkach tydn( (7). | pfesto starsi LLM vedly
ke snizenf administrativy, kognitivniho bias a potfeby ¢asu na pacienta.
Autorovi tohoto ¢lanku v poslednim roce Al prokazatelné usetfila mnoho
minut pracovniho ¢asu denné. Na obzoru je napfiklad zavedeni nové
mezinarodni klasifikace nemoci MKN-11, kde maze Al sehrat klicovou roli
pfijeji hladké integraci do kazdodenniho chodu zdravotnickych zafizeni.

Je evidentni, Ze pfi sprdvné implementaci slouzf LLM jako podpUrny
nastroj, ktery optimalizuje pracovni tok a 3etii cenny ¢as Iékare (8).V pri-
marni péci se rysuje fada konkrétnich vyuziti (Tab. 2). Tento seznam nenf
jisté konecny a dalsi moznosti vyuziti generativnich modell budou jisté
pfibyvat. Z pochopitelnych dvodl prevladajf obavy z implementace
v diagnostickych procesech, zatimco administrativni prace jsou idedInf
volbou k prvnimu sezndmeni se s Al nastroji. V poslednich letech se
jazykové modely etablovaly jako néstroje pro vedeni konverzace za
Ucelem zpracovani informaci- tzv. chatboty. Rok 2025 viak pfinasi
vyrazny posun smérem k tzv. reasonerdm neboli debatériim, tedy
modeldm schopnym fetézit myslenkové kroky a poskytovat struk-
turovanéjsi a logicky navazujici odpovédi. Nasledujici vyvoj sméfuje
k tzv. agentnim systémdm — autonomnim modellm, které dokazou
samostatné planovat, rozhodovat a fesit komplexni Ukoly bez nutnosti
piimého fizeni uzivatelem.

S rostouci autonomii téchto systému vsak narlsta i odpovédnost
za to, jakym zpUsobem jsou nasazovany v klinické praxi. O to dtlezitéjsi
je ddsledné dbat na ochranu osobnich Udajd pacientl a jasné vymezit,
k jakym datdm maji jazykové modely — zejména ve formé agentnich
systémd — pfistup. Kazdé jejich zapojeni do pracovnich procesd musi
byt peclivé posouzeno z hlediska etiky, bezpec¢nosti a souladu s aktudini
legislativou. To by ndm vak nemeélo branit v prozkoumavéani potencialu

této fascinujici technologie.
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Tab. 2. Vyuziti LLM v primdrni péci

ZpUsob vyuziti

Konkrétni aplikace

Automatickd dokumentace navstév

Redukce administrativy, pfepis z dikce nebo pozndmek do strukturované formy (zatim
problém s ¢estinou a dialekty u pfepisu mluveného slova)

Generovani lékafskych zprdv, souhrny

Rychlejsi zapis, racionalizace obsahu dekurzu a ambulantnich zprdv, souhrny diagnéz

Shrnuti funkéniho ¢i jiného postizeni pacienta na zakladé diagnéz
a objektivniho stavu (CSSZ, soudy, policie, UP, lazefisky navrh, vypis
ze zdravotni dokumentace, posudky, bolestné atd.)

Pomoc s vypliiovanim slozitych formulafd (modely Ize nastavit k vyuziti konkrétnich
metodik, sbirky zdkonU a aktudlnich doporucenf jednotlivych instituci)

Tvorba edukativnich materiald a instrukci pro pacienta

Personalizované materialy pfizplsobené porozuméni daného pacienta

Odpovédi na on-line dotazy pacientd a prepis hovorl s voiceboty
do dekurzu

Rychlé navrhy empatickych odpovédi, snizeni casové zatéze, budoucnost
elektronickych sestficek

Personalizovany preklad zdravotnich informaci do cizich jazykd

Usnadnéni komunikace s cizinci, vy3si dostupnost péce

Navrh diferencidlni diagnostiky

Kognitivni amplifikator lékare

Interpretace klinickych pripadd

Brainstorming u slozitych ¢i méné castych pfipadd, nevysvétlitelnych symptomd,
¢aste¢na pomoc za mnohdy nedostupného specialistu

Posouzen( terapeutického postupu

Porovnani vlastniho terapeutického planu s guidelines

Automaticka detekce rizikovych faktord

Upozornéni, identifikace a kvantifikace rizikovosti pacienta, zafazenf do dispenzarnich
skupin, navrh ockovéni, podnét k prevenci

Generovani informovanych souhlast

Zjednoduseni slozitého textu pro pacienta, vysvétleni rizik

Asistované kodovani vykon( a diagnéz

Snad ¢asem automatické vykazovani vykond, optimalizace kddovani, méné chyb
a presnéjsi statistika

Technické pozadavky aintegrace Al do
ambulantnich softwari

Implementace jazykovych model( (LLM) a dalsich nastrojd umélé
inteligence v primarnf péci vyzaduje technické zézemf, které mdzeme
rozdélit na cloudové feSeni (zpracovani dat vzdalené v datovych cent-
rech poskytovateld Al) a lokdIni fesenf (tzv. edge computing, kdy model
béZi pfimo ve zdravotnickém zafizeni)

Cloudova feseni, pfi kterych jsou data zpracovéavéna vzdélené
v externich datovych centrech poskytovatell Al, s sebou nesou
zvySené riziko z hlediska ochrany citlivych Udajd. Pfenos dat mimo
zdravotnické zarizeni totiz mUze vést k potencidlnim problémim
s datovou bezpecnosti, coz vyzaduje dikladné zabezpeceni a pec-
livé posouzeni souladu s platnou legislativou. LokaIni feseni (edge
computing), kde model bézi pfimo ve zdravotnickém zafizeni, tuto
nevyhodu minimalizuji, avéak zatim nejsou v naSem prostfedi béz-
né dostupna. Aktudlné nejsou znamy pfipady komer¢niho nebo
narodniho feseni lokdIniho vyuzivani LLM v ¢eskych soukromych
ambulancich, protoZe jazykové modely velkych spole¢nosti nejsou
dosud dostupné jako lokélnf instalace a vzhledem k hardwarovym
pozadavklm zfejmé dlouho dostupné nebudou. Integrace clou-
dovych technologif do bézné pouzivanych ambulantnich softwar(
pfedstavuje v Ceskych podminkdch zna¢nou technickou vyzvu.
Standardem, ktery by mohl v budoucnu usnadnit propojeni Al
s elektronickymi zdravotnimi zdznamy a informacnimi systémy, je
HL7/FHIR, umoznujici jednotny a bezpecny pfenos zdravotnickych
dat mezi rdznymi systémy (9).

Konkrétni podoba takové integrace a dalsi vyvoj regulaci teprve
ukazou smér, jakym se vyuzivani Al v primarni péci bude v Cesku
ubirat. Podoba ambulantnich informacnich softward, jejich praktic-
nost a uzivatelsky pfivétivé rozhrani s ddrazem na konkrétni klinickou
praxi se odviji od potfeb ambulantnich Iékafd. Proto bychom neméli
Cekat, ale aktivné diskutovat a apelovat na vyvojafe a IT specialisty
s cilem prosadit zpdsob vyuziti Al v ambulantnim sektoru dle nasich
specifickych potreb.
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Regulacni ramec vyuzivani Al v klinické praxi v CR
To, v ¢em Evropa vynikd ve srovnani s Amerikou a Asii z hlediska umélé
inteligence, je jeji requlace a dlraz na bezpecnost. Vyuzivani umélé
inteligence v klinické medicing, zejména v pfipadé, ze ma diagnosticky
nebo terapeuticky vyznam je v soucasnosti jedno z nejdiskutovanéj-
$ich témat v kontextu bezpecnosti Al a v Ceské republice podléha
evropskému nafizeni Medical Device Regulation (MDR) 2017/745.
Podle tohoto nafizeni se software, ktery poskytuje informace slouzici
k rozhodovani o diagndze nebo 1é¢bé, klasifikuje jako zdravotnicky
prostfedek tfidy lla a vy33i (pokud jde o zdvaZnost nasledkd) s povin-
nosti posouzeni shody, klinické validity, vigilance a hlaseni nezadou-
cich prithod (10). LLM, jakym je ChatGPT, dosud nejsou certifikovany
jako zdravotnické prostfedky a nemaji posouzenf shody, jeho tvlrce
OpenAl oficidlné uvadi, ze nejsou urceny k lékarskym uceldm (11). Za
jakékoli klinické vyuziti vystupU takového softwaru nese plnou pravni
odpovédnost osetfujic [ékaf, podobné jako pouZiti anonymniho zdroje
na internetu. Vinterakci s LLM v nasich ambulancich je nutné chranit
citlivé a identifika¢ni Udaje, jako jsou rodna ¢isla, jména, pfijment, ale
i variabilni symboly (¢isla dokumentt), adresy a dalsi lokaliza¢ni tdaje
a v neposlednitadé také biometricka data (kam patii hypoteticky i EKG
¢i RTG snimek, kterymi by slo konkrétné identifikovat danou osobu).
Zejména dbat zvIastni obezfetnosti pfi vyuZiti skenovanych nebo
fotografovanych dokumentd, u nichz hrozi zvysené riziko nechténého
uniku téchto dat. Vystupy generované LLM je pak vzdy nutné kriticky
ovéfovat a posuzovat s ohledem na bezpecnost pacientd a pfipravit
se nést plnou pravni zodpovédnost.

Poskytovatelé sluzeb musi dale respektovat i souvisejici pravni po-
Zadavky, zejména GDPR (General Data Protection Regulation) z nafizenf
Evropské unie 2016/679, zdkon o zpracovani osobnich udajd (€. 110/2019
Sb.), zakon o kybernetické bezpecnosti (€. 181/2014 Sb.), zakon o elektro-
nizaci zdravotnictvi (€. 325/2021 Sb.), zékon o zdravotnickych prostfedcich
a diagnostickych zdravotnickych prostfedcich in vitro (¢. 375/2022 Sb).
Ddraz Ministerstva zdravotnictvi Ceské republiky (MZCR) v aktualnim
metodickém pokynu pro poskytovatele zdravotnich sluzeb k vyuzivanf
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umélé inteligence (V&stnik 9/2025) je kladen na transparentnost, lidsky
dohled, ochranu citlivych dat, kritické ovéfovani vystupl a auditni dohled,
respektive dkladnou dokumentaci pouziti Al systém( v nasich ambulan-
cich (12). Je jisté, ze dalsi smér Al ovlivni budouci regulace a nafizent jako
tfeba nafizeni EU 2024/1689 zndmé jako Artificial Intelligence Act (Al Act),
ktery bude vysoce rizikové Al systémy (diagnosticky software a taky GPT
systémy jako jsou LLM) definovat, klasifikovat a monitorovat se zadvaznou
platnosti od 2. 8.2027.V Ceské republice se na zavadéni a aplikaci prav-
nich rdmct pro Al ve zdravotnictvi podili Vybor pro umélou inteligenci
ve zdravotnictvi (zifzeny pod MZCR) a odborna platforma CSAIM (Ceské
spole¢nost pro umeélou inteligenci a inovativni digitalni technologie
v medicing), kterd propojuje Iékafe, technické experty i regulatory.

Piinos Al pro primarni péci

Cesky zdravotni systém celi rostoucimu nedostatku praktickych léka¥d
a sester, pficemz zhruba milion lidf zde nem4 registrujiciho praktického
|ékare. Populace starne, ¢ekd nés nardst chronickych onemocnéniizvy-
Sujici se ndklady na lécbu. Prohlubuijf se regiondlni rozdily v dostupnosti
péce a vysoka administrativni zatéZ omezuje ¢as vénovany pacientlim.
Ceské republika pati mezi zemé s nejvy3sim poc¢tem kontakt( praktic-
kého |ékare s pacientem za rok. Uméla inteligence, pokud bude vyuzita
odpovédné, mize pomoci zvysit efektivitu, snizit ztéz 1ékarl a pfispét
k udrzitelnosti systému. Integrace Al predstavuje vyznamny krok ke
zvyseni efektivity a presnosti klinického rozhodovani (13). Redukce
dimenzionality umoznuje rychlejsi zpracovani dat, zatimco LLM i jiné na-
stroje Al v redlném case mohou amplifikovat dovednosti lékafe, zpresnit
evaluaci potfZi pacienta a tim podpofit diagnostiku (14). Z praktického
hlediska vsak nutnost klinického Usudku zUstavéa nepostradatelna. Je
ztejmé, ze Al nemUze nahradit osobnost, osobni zkusenost ani intuici
lékare. V budoucnu maze spravné integrovana Al snizit administrativni
73té7 a zlepsit kvalitu péce, ale je tfeba vzit v Uvahu netransparentnost
vstupnich dat a mozné chyby ¢i dezinformace pfi tréninku modeld. Je

treba reflektovat riziko halucinaci téchto systémd a zaroven ji pfijmout
jako dan za jejich kreativitu. Kreativita vzdy zdobila medicinu prvniho
kontaktu. Pravé prakticti Iékari byli vzdy zvykli pfizplsobovat, impro-
vizovat a pfejimat Ucinné postupy napfi¢ obory. Historie ukazuje, ze
jsme schopni hledat vlastni cesty, a organizace jako SVL (Spole¢nost
véeobecného lékarstvi) ¢ SPL CR (Sdruzeni praktickych lékait Ceské
republiky) dokladaji nasi schopnost inovace a profesni autonomie.
Stejné tak bychom méli pfistupovat i k umélé inteligenci - s opatrnosti,
ale také s otevfenostl, iniciativou a odbornou zralosti. Technologie by
nemély byt vnimany jako hrozba, ale jako nastroj, ktery v nasich rukou
mUze posilit silné stranky primarni péce a témi jsou lidskd medicina,
kontinuita, vztah, kontext, prevence, personalizace a dostupnost.

Zaveér

Uméla inteligence, zejména prostfednictvim metod redukce dimen-
zionality a velkych jazykovych modeld, pfedstavuje perspektivniho
pomocnika v primdrni péci s jejim Sirokym zdbérem. Kombinace po-
krocilych algoritm a klinické expertizy umoznuje zrychlit diagnostiku,
optimalizovat administrativni Ukony a pfispét ke kvalitnéjsimu rozho-
dovéni. Dalsi vyzkum a peclivéa validace jsou klicové pro bezpe¢nou
implementaci Al technologii do kazdodennf praxe (15). Jako prakticky
lékaF vnimam potencidl umélé inteligence nikoliv jako ndhradu, ale jako
nastroj k rozsiteni nasich schopnosti tam, kde dochédzeji ¢as, kapacita
¢i systémova podpora. Al mlze pomodi, ale nikdy by neméla fidit péci
bez Iékafova Usudku. Neustdle roste tlak na rozhodovani v ¢asové tisni,
a praveé zde vidim prostor pro technologie, které umi rychle zpracovat
data, navrhnout moznosti, upozornit na nesrovnalosti. Zavadéni téchto
nastrojl by viak mélo vychazet pfedevsim pfimo z redlnych potfeb
klinické praxe, tedy od nas, Iékarl v terénu. Mdme-li z Al ziskat redlny
uzitek, musime se jejiho zavadéni do praxe aktivneé Ucastnit, kriticky ji
testovat a pfizplsobovat nasim podminkam. Jen tak zdstane medicina
skute¢né osobni a zérover moderni.
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